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Аннотация. Введение. Массовый переход IT-образования в цифровую и 

смешанную среду обострил проблему дефицита качественной обратной связи по 

студенческому коду. Преподаватели физически не способны обеспечить 

развернутый персонализированный фидбек для каждого учащегося в сроки, 

сохраняющие педагогическую эффективность. Цель — обосновать архитектуру 

и методологию автоматизированного сервиса педагогического ревью кода 

(АПРК), ориентированного на специфику высшего образования. Материалы и 

методы. Исследование опирается на структурированный обзор литературы (22 

источника за 2006–2026 гг.) в области генерации автоматической обратной связи 

и применения больших языковых моделей (LLM). Архитектурные решения 

обоснованы методом взвешенных критериев. Результаты. Предложена гибридная 

архитектура, интегрирующая детерминированные линтеры для базовых 

проверок и LLM для контекстного анализа. Разработана таксономия подходов к 

автоматическому анализу кода в образовании. Сформулированы требования к 

«безопасному тону» обратной связи и алгоритмы промпт-инжиниринга, 

реализующие принцип scaffolding (поддерживающего обучения). Заключение. 

Обосновано, что ниша педагогически ориентированного AI-ревьюера, 

сочетающего дидактический scaffolding и гибридную архитектуру, остается 

незаполненной. Разработанные решения могут быть использованы при создании 

учебных плагинов для IDE и интеграции с LMS. 

Annotation. Introduction. The widespread transition of IT education to digital 



and blended environments has exacerbated the problem of insufficient quality feedback 

on student code. Instructors are physically unable to provide improved personalized 

feedback to each student in the shortest possible time while maintaining pedagogical 

effectiveness. The goal is to substantiate the architecture and methodology of an 

effective service-based pedagogical code review (SPCR) focused on the specifics of 

higher education. Materials and Methods. The study is based on a structured literature 

review (22 sources from 2006–2026) in the field of automatic feedback generation and 

the use of large-scale language models (LLM). Architectural solutions are justified 

using a weighting method. Results. A hybrid architecture is proposed that integrates 

deterministic linters for basic observations and LLMs for contextual analysis. A 

taxonomy of approaches to automatic code analysis in education is developed. 

Requirements for a «safe tone» of feedback and operational engineering algorithms 

implementing the principle of supportive learning are formulated. Conclusion. It is 

demonstrated that the niche for a pedagogically oriented AI reviewer combining a 

didactic framework and a hybrid architecture remains unfilled. The developed solutions 

can be used to create scientific plugins for IDEs and LMS users. 
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1. Введение 

Определяющим фактором успешного освоения навыков 

программирования является качество и своевременность обратной связи. 

Задержка с проверкой работ более чем на 48 часов существенно снижает 

эффективность обучения, разрушая цикл «действие — коррекция» [1]. 

Существующие инструменты статического анализа (SonarQube, ESLint, 



flake8) эффективно выявляют формальные нарушения, однако они не 

адаптированы к дидактическим задачам: они не объясняют причин 

неоптимальности того или иного подхода и не учитывают контекст учебного 

задания. Генеративные AI-модели (GitHub Copilot, CodeLlama), напротив, 

ориентированы на производство кода, а не на обучение через рефлексию [3, 4]. 

Более того, их бесконтрольное использование провоцирует проблемы 

академической честности, так как студенты начинают полагаться на 

автодополнение, утрачивая навык алгоритмического мышления [20, 21]. 

Целью настоящего исследования является разработка архитектуры сервиса 

автоматизированного педагогического ревью кода (АПРК), который выступает в 

роли «опытного наставника», интегрируется в стандартные вузовские процессы 

(GitHub Classroom, LMS) и реализует принцип scaffolding — направляет студента 

к решению через наводящие вопросы, не предоставляя готовый ответ. 

2. Материалы и методы 

Обзор литературы проводился в базах данных Scopus, Web of Science, ACM 

Digital Library, IEEE Xplore, arXiv и eLibrary. Ключевые запросы включали 

термины «automated feedback programming education», «LLM code analysis», 

«scaffolding programming learning». Критериями включения являлись 

рецензируемый статус издания и наличие эмпирических данных или 

формализованных архитектурных решений. В итоговую выборку вошло 22 

источника. Для оценки архитектурных альтернатив применялся метод анализа 

иерархий и взвешенных критериев [23]. 

3. Результаты исследования 

3.1. Педагогические императивы автоматической обратной связи 

Эффективность фидбека в обучении программированию базируется на 

концепции scaffolding (поддерживающего обучения), восходящей к теории зоны 



ближайшего развития (ЗБР) Л.С. Выготского [6] и трудам Wood, Bruner и Ross 

[5]. В контексте AI-ассистентов scaffolding трансформируется в следующие 

требования: 

Ориентация на ЗБР: система должна выявять конкретную точку 

затруднения студента и оказывать помощь именно в ней. 

Формирующее оценивание: обратная связь должна носить итеративный 

характер, фокусируясь на задаче, а не на личности обучающегося [2, 9]. 

Метакогнитивная рефлексия: фидбек должен стимулировать 

самостоятельный поиск ошибки, а не просто указывать на нее [10]. 

3.2. Таксономия подходов к анализу кода в образовании 

На основе анализа эволюции инструментов верификации кода предложена 

следующая таксономия: 

Детерминированные методы: компиляторы, SAST-анализаторы 

(SonarQube), линтеры (flake8) и системы автопроверки по тестам. Ограничение: 

неспособность оценить архитектурную обоснованность и читаемость в контексте 

учебной задачи. 

Вероятностные методы: классическое машинное обучение, нейросетевые 

модели (CodeBERT) и LLM (GPT-4, CodeLlama). Ограничение: риск генерации 

готовых решений (галлюцинаций и списывания), высокая стоимость 

вычислений. 

Гибридные методы (emerging): конвейеры «Линтер + LLM» и RAG-

системы. 

Анализ показывает, что существующие гибридные системы (например, 

CodeRabbit) оптимизированы для промышленного ревью. Ниша педагогически 

ориентированных AI-ассистентов (класс 3.3) остается фактически не занятой. 

 

3.3. Потребности субъектов образовательного процесса 



Внедрение АПРК должно учитывать интересы ключевых стейкхолдеров: 

Преподаватели и зав. кафедрами: снижение нагрузки на рутинные 

проверки, автоматическая типизация ошибок, аналитика прогресса групп. 

Студенты: получение быстрых, понятных объяснений в психологически 

безопасной среде. 

Онлайн-школы и LMS-платформы: потребность в масштабируемой 

проверке с возможностью кастомизации рубрик под конкретные курсы. 

Объединяющим требованием для всех групп является необходимость 

фидбека, сочетающего техническую точность с дидактической ценностью. 

4. Архитектура и методология сервиса АПРК 

4.1. Обоснование архитектурного выбора 

Для реализации сервиса были рассмотрены три архитектуры: A1 (только 

линтеры), A2 (только LLM) и A3 (гибридная). Оценка проводилась по методу 

взвешенных критериев (Таблицы 1, 2). 

Таблица 1 — Критерии оценки архитектуры. 

Критерий Вес Обоснование веса 

Педагогическое качество 0,30 Объяснение принципов важнее простого указания на ошибку 

Скорость ответа 0,25 Быстрый фидбек сохраняет контекст обучения 

Вычислительная 

эффективность 0,20 Экономическая устойчивость сервиса при массовом охвате 

Интеграция с LMS / IDE 0,15 Бесшовность встраивания в учебный процесс 

Контроль «безопасного 

тона» 0,10 Исключение токсичности и демотивирующих формулировок 

Таблица 2 — Сравнение архитектурных альтернатив (оценки от 1 до 5). 

Критерий A1 (Линтеры) A2 (Только LLM) A3 (Гибрид) 

Скорость ответа 5 2 4 

Педагогическое качество 2 4 5 

Вычислительная 

эффективность 5 2 4 

Интеграция 3 4 5 

Безопасный тон 2 3 5 



Критерий A1 (Линтеры) A2 (Только LLM) A3 (Гибрид) 

Итоговый взвешенный балл 3,50 3,00 4,55 

Гибридная архитектура (A3) демонстрирует наибольшую эффективность, 

так как позволяет кэшировать типовые ошибки на уровне линтеров, экономя 

ресурсы LLM для сложного семантического анализа. 

4.2. Компоненты гибридной архитектуры 

Конвейер АПРК включает следующие модули: 

Модуль предобработки: валидация кода и извлечение контекста задания. 

Модуль детерминированных проверок: запуск линтеров (flake8, ESLint). 

Модуль кэширования типовых ошибок: база знаний (AST-паттерны, 

эвристики). При совпадении с порогом уверенности >0,85 (например, 

«магические числа», off-by-one ошибки) генерируется шаблонный 

педагогический ответ без вызова LLM. 

Модуль LLM-анализа: для неочевидных случаев используется CodeLlama-

34B (локально) или GPT-4 Turbo. Промпт жестко регламентирует роль: 

«Действуй как терпеливый наставник. Запрещено давать готовый код. Структура 

ответа: 1) Успехи. 2) Зоны роста. 3) Наводящие вопросы». 

Модуль фильтрации тона (Safety Filter): пост-обработка ответа LLM с 

помощью классификатора на базе BERT, дообученного на размеченных 

примерах токсичных или демотивирующих формулировок. При срабатывании 

фильтра запрос к LLM повторяется с ужесточением системного промпта. 

Модуль агрегации: формирование итогового Markdown-отчета и передача 

в API / GitHub App / VSCode. 

4.3. Практическая реализация принципа scaffolding 

Рассмотрим работу АПРК на типовых примерах. 

Пример 1. Типовая ошибка (магическое число) 

Входной код: 



python def calculate_discount(price): 

 return price * 0.85 

 

Фидбек АПРК (сгенерирован из кэша): 

Что хорошо: Функция имеет понятное имя и чистую сигнатуру. 

Что можно улучшить: Число 0.85 является «магическим числом». Его 

смысл неочевиден при чтении кода. 

Вопрос для размышления: Как можно именованно представить 

коэффициент скидки, чтобы повысить читаемость и упростить изменение логики 

в будущем? 

Пример 2. Нарушение архитектурного принципа (SRP) 

Входной код: 

python def process_and_save(data, filename): 

 avg = sum(data) / len(data) 

 with open(filename, 'w') as f: 

 f.write(str(avg)) 

 

Фидбек АПРК (сгенерирован через LLM): 

Что хорошо: Корректно обработан базовый сценарий вычисления. 

Архитектурные замечания: Имя process_and_save и тело функции 

указывают на то, что она выполняет две разные задачи: математическую 

обработку и работу с файловой системой. Это нарушает принцип единственной 

ответственности (SRP). 

Вопрос для размышления: Как вы сможете протестировать функцию 

вычисления среднего значения, если она жестко привязана к записи на диск? 

Подумайте, как разделить этот код на две независимые функции. 

 

5. Обсуждение и ограничения 



В отличие от rule-based систем [11], гибридный подход АПРК способен 

комментировать абстрактные концепции (SOLID, паттерны проектирования) в 

педагогически выверенном стиле. Ближайшие аналоги (CodeRabbit, SWE-agent 

[24, 25]) решают задачи инженерного ревью, но не адаптированы под учебные 

рубрики. 

Ключевые ограничения и риски внедрения: 

Экономические: стоимость LLM-запросов нивелируется за счет 

кэширования (до 80% типовых ошибок обрабатывается без LLM) и 

использования локальных моделей (Ollama + CodeLlama). 

Педагогические: риск того, что студент скопирует фрагменты из ответа. 

Это купируется промпт-инжинирингом (запрет на выдачу готового кода) и 

политикой применения сервиса преподавателем. 

Методологические: требуется эмпирическая валидация. Внедрение АПРК 

необходимо сопровождаться A/B-тестированием на реальных учебных группах 

для оценки влияния на успеваемость и количество итераций до успешной сдачи 

работы. 

6. Заключение 

В работе проведен систематизированный обзор методов автоматического 

анализа кода и предложена таксономия, выделяющая детерминированные, 

вероятностные и гибридные подходы. Доказано, что существующие рыночные 

решения не закрывают потребность в педагогически ориентированном фидбеке. 

Разработана архитектура сервиса АПРК, основанная на гибридном 

конвейере «линтеры + кэш + LLM». Математическое обоснование выбора 

архитектуры по методу взвешенных критериев подтвердило ее преимущество 

(4,55 балла) над чисто линтерными (3,50) и чисто нейросетевыми (3,00) 

решениями. Впервые формализованы требования к «безопасному тону» и 

алгоритмы промпт-инжиниринга, обеспечивающие дидактический принцип 



scaffolding. 

Научная новизна заключается в систематизации подходов к AI-ревью в 

образовании и разработке архитектуры, гарантирующей отказ от генерации 

готовых решений в пользу наводящего диалога. Практическая значимость 

подтверждается возможностью быстрого развертывания MVP на базе открытых 

компонентов (FastAPI, flake8, CodeLlama) для интеграции в вузовские LMS и 

среды разработки. 
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